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Resumen

Contexto: La Inteligencia artificial se ha
destacado como una herramienta que facilita la
articulacién de diferentes frentes de negocios,
dentro de los cuales estdn los sistemas de
gestion 'y  mantenimiento de activos
empresariales (EAM, por sus siglas en inglés).

Los EAMs iniciaron como modulos de
mantenimiento correctivo tradicional y en la
actualidad permiten establecer estrategias
predictivas basadas en 1A, loT y cloud
computing.

Oportunidad: no obstante, en las MIPYMES la
adopcion de sistemas EAM continta siendo
restringida  por  limitaciones  técnicas,
econdémicas y organizacionales, situacion que
posiciona a la inteligencia artificial como una
oportunidad estratégica para reconfigurar
dichas barreras y facilitar su implementacion
efectiva.

La integracion de 1A en el EAM permite una
transicion del modelo reactivo al proactivo
[41], se identifican capacidades clave como la
automatizacion de tareas y la analitica
predictiva. Estas  funciones  modifican
directamente las barreras de penetracion desde
la dimension  técnica, econOmica Yy
organizacional.

Objetivo: Realizar una revision de la literatura
con el proposito de identificar las barreras en la
adopcion de sistemas Enterprise  Asset
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Managment (EAM) y la modificacion de estas
a traves de la Inteligencia Acrtificial (1A)

Introduccion

La gestion de activos empresariales o
Enterprise Asset Management ha adquirido
funcionalidades que le permiten pasar de
enfoques reactivos a modelos predictivos y que
se basan en datos, utilizando inteligencia
artificial (1A) [6], [8]. Sin embargo, la
adopcion de estos sistemas sigue siendo
limitada, especialmente en mipymes, esto
debido a barreras técnicas, econdmicas y
organizaciones que existian previo a la
integracion de 1A [10], [18]. En estas
condiciones, la 1A emerge como un catalizador
que tiene la capacidad de reconfigurar y
habilitar capacidades de automatizacion,
analitica predictiva y optimizacion de ciclo de
vida de los activos [41], [12]. en los EAM.

Este estudio presenta una revision sistematica
de literatura bajo las directrices Prisma y
complementada con un anélisis bibliométrico,
el objetivo fue identificar en las publicaciones
cientificas como la integracion de la
inteligencia artificial modifica las barreras de
adopcion de esta tecnologia y consolida
modelos de gestion de activos inteligentes,
eficientes y sostenibles [2], [5],[31].



Metodologia

El estudio utiliz6 una metodologia basada en
métodos mixtos.

Se realiz0 un analisis bibliométrico
cuantitativo usando VOSviewer, con el
objetivo de explorar la literatura mediante
redes de coocurrencia de palabras clave [1].
Por otra parte, se aplicO un proceso de
seleccion cualitativo guiado por PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses), el cual garantizd
el rigor en la identificacion, elegibilidad e
inclusion de estudios relevantes [2].

Para la identificacion de los registros y la
construccién del mapeo bibliométrico, se
utilizaron las bases de datos Scopus y Web of
Science, mediante una ecuacién de bdsqueda
construida a partir de palabras clave (gestion de
activos empresariales, inteligencia artificial)
que definen el campo de investigacion y
fundamentan la sistematizacion de la revision
de literatura [3].

El andlisis exploratorio cuantitativo realizado
con VOSviewer tomd todos los registros
obtenidos de las bases académicas. Para
consolidar estos datos se implementdé un
proceso de convalidacion de datos,
convergencia de fuentes de informacion,
alineacion semantica de etiquetas, eliminacion
de redundancias y la estructuracion de un
repositorio de datos integrado a través del
software Atenea Sires [4].

Los resultados de este proceso constituyen la
base para realizar posteriormente el analisis
cualitativo en profundidad mediante PRISMA.

Tabla I. Consolidacién de registros

Base de datos Cantidad de registros
Scopus 238
Web of Science 100
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Datos depurados por 329
Atenea Sires

Para llevar a cabo el analisis cuantitativo
mediante  técnicas  bibliométricas,  se
formularon dos preguntas de investigacion con
el objetivo de identificar los conceptos clave y
los términos emergentes dentro del panorama
del campo de estudio:

¢Cudles son los conceptos clave dentro del
panorama de investigacion?

¢ Cuales son los terminos emergentes dentro del
panorama de investigacion?

Para dar respuesta a estas preguntas, se
definieron los tipos y unidades de analisis. En
ambos casos, se empled la visualizacion de
redes de coocurrencia de términos [5]; para la
identificacion de conceptos clave se analizaron
los términos extraidos de los resumenes,
mientras que para los términos emergentes se
utilizé una visualizacion de coocurrencia
basada en el afio promedio de publicacion [5],
considerando como unidad de anélisis las
palabras clave de autor.

El procedimiento PRISMA se desarroll6 en
cuatro etapas: identificacion, depuracion,
seleccidn, elegibilidad e inclusién. En la fase
de identificacion se recopilaron los registros
provenientes de las bases de datos Scopus y
Web of Science mediante la ecuacion de
busqueda definida. Posteriormente, se realizd
la depuracién de los registros, eliminando
duplicados y documentos inconsistentes
mediante el software Atenea Sires, lo que dio
como resultado un total de 329 registros
depurados.

En la etapa de seleccion, los 329 registros
depurados fueron evaluados mediante la
revision de titulos y resimenes, aplicando
criterios de inclusién y exclusién orientados a
identificar estudios con una relacion directa



entre la inteligencia artificial y la gestion de
activos empresariales. Como resultado de este
proceso, se excluyeron 248 registros por no

cumplir con el enfoque tematico definido,
seleccionandose 81 informes para su
recuperacion en texto completo.

Posteriormente, en la fase de elegibilidad, los
informes recuperados fueron analizados en
profundidad con el fin de determinar su
admisibilidad final. En esta etapa, se

Registros identificados desde:

« Scopus (n = 238)

excluyeron 24 estudios debido a la falta de un
enfoque analitico sustantivo o a la ausencia de
una aplicacion explicita de la inteligencia
artificial en el ambito de la gestion de activos
empresariales.

Finalmente, en la etapa de inclusion, 57
estudios cumplieron con los criterios
establecidos y fueron incorporados en la
revision cualitativa, constituyendo el corpus
final para el analisis en profundidad y la
discusion de los resultados.

h

= Web Of Science (n=100)

Identificacion

Total de registros: 338

h

Registros duplicados removidos (n = 6)
Registros removidos por herramientas tecnologicas (n=3)
Registros removidos por otras razones (n=0)

Registros examinados (n=329)

h

Seleccion

Registros examinados para

h

Registros excluidos por titulo (n=159)
Registros excluidos por resumen (n=29)

determinar admisibilidad (n=81)

v

Estudios incluidos en la revision (n=57)

Inclusion

Registros excluidos

« Falta de enfoque EAM (n=9)
» Uso genérico de |A sin aplicacion en EAM (n=15)

Fig 1. Diagrama PRISMA

Resultados y Discusion

El analisis bibliométrico realizado permiti6 a
través de mapas de coocurrencia identificar
conceptos clave y términos emergentes
necesarios para definir tres vertientes en la
investigacion que muestran como los EAM han
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ido avanzando con base a la transformacion
tecnolégica y analitica de los procesos
empresariales dados por la 1A [6], [7], [8].

La siguiente visualizacion representa este
analisis mediante clUsteres de color verde, rojo
y azul.
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Fig 2. Vertientes tedricas que fundamentan el campo de estudio

1. Transformacion tecnoldgica vy capacidad
analitica de los EAM

El cluster identificado en color verde evidencia
una linea de investigacién orientada a la
modernizacion tecnoldgica de los sistemas
EAM, impulsada por la incorporacion de
técnicas de inteligencia artificial y modelos de
aprendizaje automatico basados en datos [9].
La coocurrencia de términos asociados a
conceptos, técnicas y modelos de IA sugieren
que los autores investigan lineas asociadas al
mejoramiento de las capacidades en la gestion
de activos empresariales usando la 1A como
una herramienta central. [10].

En este eje, los estudios destacan la
importancia de aplicar diferentes técnicas de
IA para mejorar los procesos operativos y a
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fortalecer la toma de decisiones en entornos
empresariales [11], marcando una transicion
hacia nuevos enfoques mas complejos,
diferentes a los tradicionales en la gestion de
activos [12], [13].

2.Generacion de valor

El clister en color azul muestra aquellos
estudios que profundizan en las implicaciones
econdémicas de integrar IA en los sistemas
EAM [14], [15], resaltando como esta
herramienta mejora los aspectos intangibles
como los procesos, la capacidad humana y la
relacién con los clientes, generando valor en
las compafiias [16]. Por consiguiente, se
identifica una relacion directa entre los EAM
inteligentes y la valorizacion de intangibles
dentro de procesos organizacionales [17]



En contextos de restricciones monetarias como
las que viven las MIPYMES [18], [19]., la
optimizacion y automatizacion de tiempo y
recursos se vuelve un pilar indispensable para
la supervivencia de estas [20], provocando que
la 1A tome un papel relevante e indispensable
en estos entornos.

3. Gobernanza vy cultura organizacional

El claster rojo se centra en conceptos
organizacionales, culturales y de gobernanza
asociados y como estos son modificados a
partir de la adopcion de sistemas EAM basados
en inteligencia artificial [21]. Los resultados
sugieren que las estrategias de gobernanza
condicionan las capacidades de la compaifiia, a
partir de la dependencia de resultados tangibles
en la toma de decisiones y su influencia en los
cambios organizacionales [22], [23], [24].

En este eje se identifican barreras relacionadas
con la usabilidad de los sistemas, la curva de
aprendizaje y la resistencia al cambio,
particularmente acentuadas en las MIPYMES
[25], [26], donde las limitaciones en capital
humano y en gobernanza de datos y procesos
resultan mas pronunciadas [27].

En conjunto, el mapa de coocurrencia
evidencia que uno de los hallazgos mas
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relevantes de la literatura analizada es la
reduccion progresiva de barreras técnicas,
especialmente aquellas asociadas a la
fragmentacion de datos, la baja calidad de la
informacion y la limitada capacidad analitica
de los EAM tradicionales [28].

La centralidad de la inteligencia artificial en la
red confirma una tendencia hacia arquitecturas
de gestion de activos mas inteligentes,
integradas y orientadas a los datos [29], [30].

4. La A como un elemento integrador.

El mapa de visualizacion de coocurrencia
basada en el afio promedio de publicacién
(2016 a 2024), identifica la evolucién tematica
de la investigacion. La centralidad del nodo
“artificial intelligence” confirma su rol como
eje articulador, conectando de manera
transversal las vertientes tecnoldgicas,
econdémicas y organizacionales previamente
descritas.

Esta visualizacién confirma a la 1A como un
elemento de integraciéon entre la gestion de
activos empresariales y lineas de gobernanza,
cultura  organizacional y  sostenibilidad
financiera [31], [32], disminuyendo los riesgos
en contextos restrictivos de economias
pequefias. [33], [34].



corporatg finance
optimiization

dynamic eapabilities large langdiage models

technology adoption
supply chaininanagement .
decisioffmaking’

enterprise value
Syjligicdata artificial intelligence regulation

hdfhan resoutge management perfogmarice

agent taghndlogy econgmics
data protection regulation

maintenancéfiianagement neural igtworks.

fingfice
- artificial intelligence

knowledge rwrssemano@k”"w'edge @isnagement
/ digital gwins
r gl

financial services

machinelearning finanial risk

business proce§s management. iteratuire review EXPlai@ble ai

systemvitiegration degsmn sufiort systems digital transformation blockehain

knowledge graph internetiof things govelance

datamapagement

nipenterprisgsystems [nhogation information security.

data gojlernance sustaifiability

informatign system
regulation
ethical ai risk management

industy 4.0 monigoring

management

busipess

cloud caputing
indugtries

X‘L VOSviewer

Fig 3. Visualizacion de coocurrencia basada en el afio promedio de publicacion

Desde una perspectiva temporal y dando
respuesta a la identificacion de términos
emergentes, el gradiente de color amarillo
evidencia que los estudios mas recientes se
concentran en el desarrollo avanzado de
analitica de datos y LLM’s (large language
models), lo que apunta a una nueva fase de
madurez del campo [35]. Esta fase se
caracteriza por la transicion conceptual de
modelos tradicionales de IA hacia soluciones
capaces de aprender y adaptar procesos
complejos empresariales y toma de decisiones
en la gestion de activos [36]. De manera
complementaria, esta evolucion también
refleja una creciente preocupacion por la
aplicabilidad de los sistemas de IA en
contextos empresariales y financieros [37],
[38].

En conjunto, estos resultados confirman que las
investigaciones en EAM e inteligencia
artificial se encuentra en un proceso innovador
de expansion conceptual y metodologica [39].
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La evolucion tematica observada en el mapa de
coocurrencia sugiere que el valor de los EAM
integrados con IA, esta en su capacidad para
integrar datos y conocimiento, configurando un
marco holistico que resulta especialmente
relevante para las MIPYMES en escenarios de
innovacion y transformacion digital [40].

La revision bibliométrica y sistematica
realizada, evidencia que la adopcion de EAM’s
es un fendmeno complejo, influido por
dindmicas  tecnoldgicas, econdmicas Yy
organizacionales que actlan como barreras
estructurales, la cuales no operan de manera
aislada, sino que se interrelacionan y, en casos
donde los contextos organizacionales son
caracterizados por recursos limitados, se
potencian mutuamente, como se presenta en las
MIPYMES.

Una de las barreras mas recurrentes
identificadas en la literatura es la
fragmentacion de datos y la limitada capacidad



analitica de los sistemas EAM tradicionales. La
integracion de técnicas de inteligencia artificial
y sistemas centrados en datos aborda estas
limitaciones al promover la estandarizacion de
procesos analiticos en EAM reduciendo la
dependencia de procesos manuales intensivos
y aumentando la robustez de los modelos de
decision.

Desde una perspectiva econdmica una barrera
importante encontrada esta relacionada con el
costo de implementacion y mantenimiento de
sistemas EAM avanzados, junto con la
percepcion de un retorno de inversion incierto,
especialmente  en  organizaciones  con
restricciones  presupuestarias como las
MIPYMES. La IA rompe esta barrera a partir
de la optimizacion del ciclo de vida de los
activos y generando valor econémico a través
de mejoras en la eficiencia, la toma de
decisiones y la capacidad de respuesta
organizacional. La 1A actta como un
facilitador tecnoldgico, de cambio estratégicoy
de creacion de valor.

Mas alla de aspectos técnicos y econdémicos, la
adopcion de EAM esta condicionada por
barreras organizacionales las cuales son
particularmente fuertes en MIPYMES, donde
las capacidades de gestion del cambio,
capacitacion del personal y gobernanza de
datos son més limitadas. Este estudio revela
que estas barreras pueden ser atenuadas
mediante enfoques que incorporan no solo
tecnologia, sino soporte organizacional e
institucional al integrar marcos éticos,
normativos y de responsabilidad los cuales
disminuyen la percepcion de riesgo y aumenta
la confianza en la tecnologia.

En conjunto, estos hallazgos confirman que la
adopcion de sistemas EAM esta mediada por
un conjunto de barreras estructurales (técnicas,
econémicas y  organizacionales)  que
interactGan y potencian sus efectos negativos.
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Sin embargo, la revision exhaustiva de la
literatura indica que la 1A acta como un factor
determinante para modificar estas barreras, su
capacidad para usar los datos, adaptar y
mejorar procesos, favorece la confianza,
cambia las dindmicas organizacionales y
mejora la sostenibilidad de las compaifiias,
especialmente aquellas que estan en contextos
de economias crecientes.

Conclusiones

Mediante la revision sistemética y analisis
bibliométrico se confirma que existen barreras
que condicionan la adopcion de sistemas de
gestion 'y mantenimiento de activos
empresariales, dichas barreras son técnicas,
econdmicas y organizaciones estas interactlian
y se refuerzan en especial en el contexto de las
mipymes.

Los resultados muestran que la 1A actla como
un catalizador para modificar las barreras al
fortalecer capacidades de analitica predictiva,
automatizacion y gestion integral de datos.
Desde el punto de vista econémico, la 1A
contribuye a la optimizacion del ciclo de vida
de los activos y mejora el retorno sobre la
inversion (ROI), Redefiniendo la percepcién
de valor asociada a los EAMs. A nivel
organizacional, la incorporacion de la 1A
favorece el uso de los sistemas, la toma de
decisiones informadas y los mecanismos de
gobernanza. En conclusién, el estudio
confirma que la inteligencia artificial no solo
impulsa la evolucion en cuanto a tecnologia de
los EAMs, sino que transforma
estructuralmente los modelos de gestién de
activos con enfoques proactivos, inteligentes y
sostenibles.
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